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Resumo

A Inteligéncia Artificial estd amplamente presente no cotidiano, influenciando a realizacdo de
diversas atividades. No entanto, no contexto do Jiu-Jitsu Brasileiro, a aplicacdo dessa tecnologia
ainda é pouco explorada, configurando um campo promissor para pesquisas e inovagdes. Nesse
sentido, este trabalho propGe a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a
tarefa de classificacdo de imagens no cendrio dessa arte marcial. O classificador desenvolvido
é capaz de distinguir dois movimentos distintos: pegada pelas costas e montada. Para isso, foi
utilizada uma base de dados proveniente da plataforma Roboflow, e adotou-se a arquitetura de
rede neural ResNet-50. Como resultado, 0 modelo alcangou uma acurécia de classificacdo de
99,74%, sendo considerado um desempenho altamente satisfatério para a tarefa proposta.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Jiu-Jitsu Brasileiro, Rede Neurais Convolucionais,
Classificagcdo de Imagens, ResNet-50.

Abstract

Artificial intelligence is widely present in everyday life, influencing the performance of various
activities. However, in the context of Brazilian Jiu-Jitsu, the application of this technology is
still little explored, representing a promising field for research and innovation. In this sense,
this work proposes the use of Convolutional Neural Networks (CNNs) for the task of image
classification in the context of this martial art. The developed classification is capable of
distinguishing two distinct movements: back control and mount. For this, a database from the
Roboflow platform was used, and the ResNet-50 neural network architecture was developed.
As a result, the model achieved a classification accuracy of 99.74%, considered a highly
superior performance for the proposed task.

Keywords: Artificial Intelligence, Brazilian Jiu-Jitsu, Convolutional Neural Networks, Image
Classification, ResNet-50.
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1. INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial é considerada uma das tecnologias mais transformadoras da
atualidade com potencial de impactar diversas areas, como salde, educacao, ciéncia e esporte.

Com base nessas reflexdes, surge a seguinte questdo de pesquisa: E possivel alcancar
ganhos com a aplicacdo da Inteligéncia Artificial no Jiu-Jitsu Brasileiro?

Tal questionamento se justifica pelo fato de que a aplicagéo da Inteligéncia Artificial no
esporte tem sido amplamente utilizada como ferramenta estratégica para a obtencdo de
vantagens competitivas, contribuindo para a analise de desempenho, otimizacdo de
treinamentos e apoio a tomada de decisfes. Alem disso, em modalidades de combate, como o
Jiu-Jitsu Brasileiro, a elevada complexidade visual das posicOes e transicdes de movimentos
representa um cenario promissor para aplicacGes de sistemas inteligentes. Dessa maneira,
considerando que o Jiu-Jitsu Brasileiro também constitui uma modalidade esportiva, é possivel
pressupor que essa pratica possa igualmente se beneficiar da aplicacdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial, possibilitando melhorias no desempenho e no acompanhamento técnico
de atletas.

A presente pesquisa tem como objetivo geral utilizar Redes Neurais Convolucionais
para a distincdo entre dois movimentos do Jiu-Jitsu Brasileiro: pegada pelas costas e montada.
Além do desenvolvimento técnico, a iniciativa busca apresentar, de maneira objetiva e
acessivel, o fluxo tipico de funcionamento de sistemas baseados em Aprendizagem de Maquina
aplicados a tarefas de classificagdo. Também tem como objetivo avaliar o potencial dessas
tecnologias como base para a analise e interpretacdo de movimentos no Jiu-Jitsu Brasileiro,
bem como servir como uma demonstracdo inicial e comprobatéria da aplicabilidade da
Inteligéncia Artificial nesse contexto.

Ja quanto aos objetivos especificos, destacam-se:

a) ldentificar os beneficios da classificacdo de imagens no Jiu-Jitsu Brasileiro;
b) Realizar o treinamento e aplicagdo de uma Rede Neural Artificial para a distin¢do de

movimentos do Jiu-Jitsu Brasileiro.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)
As Redes Neurais Convolucionais (CNNs — Convolutional Neural Networks) sdo uma

arquitetura de Aprendizado Profundo desenvolvida especialmente para lidar com dados que
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possuem estrutura em grade, como imagens, videos e até sinais em formato bidimensional.

Essas redes “se diferenciam dos algoritmos cléssicos de aprendizado de maquina, como SVMs

e arvores de decisdo, por sua capacidade de extrair recursos de forma autdbnoma em grande

escala, evitando a necessidade de engenharia manual de recursos e, assim, aumentando a
eficiéncia” (DATACAMP, 2024).

As CNNs sdo compostas por trés principais camadas: camada convolucional, camada

de agrupamento e camada totalmente conectada.

Cada camada é responsavel por uma tarefa especifica conforme os dados se aprofundam

na Rede Neural Convolucional. A seguir, é descrito cada uma das tarefas desempenhadas por

cada camada:

Camada convolucional — Considerada essencial, uma vez que “é o principal componente
de uma CNN e onde ocorre a maior parte dos calculos” (IBM, s.d.). Sua principal fun¢ao
é extrair caracteristicas relevantes da imagem por meio da aplicacdo de filtros (kernels),
que percorrem a imagem realizando operacGes matematicas sobre pequenas regides.
Como resultado, sdo gerados mapas de caracteristicas (feature maps), capazes de

representar padrdes importantes, como bordas, texturas e formas.

Camada de agrupamento — Percorre todo o mapa de caracteristicas reduzindo sua
dimensionalidade e preservando caracteristicas mais relevantes. O agrupamento é feito

por operacdes como: max pooling ou average pooling.

Camada totalmente conectada — “Esta camada desempenha a fungdo de classificacao
com base nas caracteristicas extraidas através das camadas anteriores e dos seus
diferentes filtros” (SOFTTEK, 2021).

A Figura 1 apresenta o fluxo completo de funcionamento de uma Rede Neural

Convolucional, desde a imagem de entrada até a etapa final de classifica¢do, na qual sdo obtidas

as probabilidades associadas a cada classe.

Figura 1 — Fluxo de funcionamento das CNNs
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Fonte: VISO.AI (2021)
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2.2 ResNet-50

O aumento da profundidade de uma Rede Neural, por si s6, ndo garante a otimizacao
do processo de treinamento, tampouco assegura alto desempenho nas tarefas propostas. Pelo
contrario, redes muito profundas podem enfrentar dificuldades como degradacdo do
desempenho e problemas de propagacdo do gradiente, o que compromete a eficiéncia do
aprendizado. Diante desse cenario, as Redes Residuais surgiram como uma alternativa
promissora, permitindo o treinamento mais eficaz de arquiteturas profundas por meio do uso de
conexdes de atalho, conforme evidenciado por Kundu (2023), “Essas conexdes residuais
permitem que a rede aprenda arquiteturas muito mais profundas do que era possivel
anteriormente, sem sofrer com o problema do desaparecimento dos gradientes”.

Os blocos residuais s&o componentes essenciais das Redes Residuais, pois permitem
gue a rede aprenda apenas ajustes sobre a entrada, facilitando o treinamento de arquiteturas
profundas. “Na pratica, cada bloco residual no ResNet-50 consiste em uma série de camadas
convolucionais seguidas por uma conexao direta (ou ‘conexao de salto’) que adiciona a entrada
inicial a saida dessas camadas” (INNOVATIANA, 2024).

De maneira simples, em um bloco residual a entrada x passa por algumas camadas
convolucionais que geram uma saida F(x). Em seguida, a Rede Residual utiliza uma conexao
de atalho que copia a entrada original x e soma com essa saida transformada. Assim, a saida
final do bloco éy = F(x) + x.

Nesse contexto, a ResNet-50 destaca-se como uma arquitetura de Rede Neural
Convolucional amplamente utilizada, pertencente a familia ResNet, sendo reconhecida por sua
capacidade de extrair caracteristicas complexas e alcancar bons resultados em tarefas de
classificagdo de imagem.

Outro aspeto interessante do modelo ResNet-50 é a sua capacidade de suportar
a aprendizagem por transferéncia. Isto significa que o modelo, originalmente
treinado num grande conjunto de dados como o ImageNet para classificacdo
de imagens, pode ser adaptado a novas tarefas com muito menos dados.

Em vez de comecar do zero, a maioria das camadas do modelo séo
reutilizadas, e apenas a camada de classificacdo final é substituida e retreinada
para a nova tarefa. 1sso economiza tempo e é especialmente Gtil quando os
dados rotulados séo limitados (ULTRALYTICS, 2025).

2.3 Jiu-Jitsu Brasileiro
O Jiu-Jitsu Brasileiro € uma arte marcial e esporte de combate que se destaca pelo foco

em teécnicas de luta no solo. Seu principal objetivo é a utilizagao “de golpes de alavancas,
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torcdes e pressdes para levar um oponente ao chao e domina-lo. Literalmente, ji em japonés
significa ‘suavidade’, ‘brandura’, e jutsu, ‘arte’, ‘técnica’. Dai seu sindénimo literal, ‘arte
suave’” (GRACIEMAG, s.d.).

O Jiu-Jitsu Brasileiro “surgiu no Japdo Feudal, em um contexto em que os samurais
precisam se defender mesmo quando estavam sem armas” (ATLETIS, 2025). Porém, a arte
marcial ganhou notoriedade no mundo a partir principalmente pela familia Gracie ao longo do
século XX, que ajudou a popularizar o estilo e aperfeicoar suas técnicas.

Nas competices, 0s atletas podem vencer por pontos, que sao obtidos por posicdes de
controle e dominio, ou por finalizacdo, quando o adversario desiste devido a uma técnica bem
aplicada.

O Jiu-Jitsu Brasileiro possui um sistema de pontuagéo utilizado em competigdes para
determinar o vencedor quando ndo ocorre finalizacdo. Esse sistema tem como objetivo valorizar
acles que proporcionam vantagem técnica e dominio posicional sobre o adversario. Entre as
pontuagdes mais comuns estdo a queda (2 pontos), a raspagem (2 pontos), a passagem de guarda
(3 pontos), a montada (4 pontos) e a pegada pelas costas (4 pontos).

Atualmente, o Jiu-Jitsu Brasileiro é amplamente praticado em academias e competi¢oes
ao redor do mundo, sendo considerado uma modalidade importante tanto no cenério esportivo

quanto no desenvolvimento fisico e mental de seus praticantes.

3. METODOS

3.1 Introducéo do projeto de classificacdo binaria de imagens aplicada ao Jiu-Jitsu

Este projeto tem como objetivo desenvolver uma solucgéo de classificacdo de imagens
utilizando Redes Neurais Convolucionais, aplicada ao contexto do Jiu-Jitsu Brasileiro. Ao final
do projeto, espera-se obter um classificador capaz de distinguir automaticamente entre duas

posic¢des fundamentais da modalidade: montada e pegada pelas costas.

3.2 Coleta dos dados

A obtencdo das imagens que compdem o dataset foi realizada a partir da plataforma
Roboflow, por meio do conjunto de dados “Grappling Set”, disponibilizado por um usuério da
plataforma.

O dataset disponibilizou um conjunto de dados com quantidade significativa de

imagens, sendo selecionado por conter classes diretamente relacionadas as posi¢oes de interesse
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neste trabalho.

Apesar do volume adequado de dados, observou-se uma menor diversidade de cenarios,
variagcOes visuais e contexto das imagens. Essa caracteristica pode impactar a capacidade de
generalizacdo do modelo em ambientes distintos. Ainda assim, 0 conjunto mostrou-se suficiente

para o treinamento e validacdo do objetivo proposto.

3.3 Analise exploratoria inicial dos dados

Ressalta-se que as imagens provenientes da plataforma Roboflow ja estavam
previamente anotadas de acordo com o formato YOLO (You Only Look Once), o que eliminou
a necessidade de etapas adicionais de rotulagdo manual, contribuindo para a filtragem e limpeza
do dataset.

Apds a obtencdo das imagens originadas do Roboflow, destacam-se as seguintes
caracteristicas:

e Quantidade total de imagens: 6.028

e Quantidade total de classes: 22

Com o objetivo de evidenciar essa distribuicdo, apresenta-se a seguir na Figura 2 um

grafico contendo a distribuicéo das classes do dataset.

Figura 2 — Distribuigdo de imagem por classe
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do dataset Grappling Set (2026)

Cabe destacar que este conjunto corresponde a versdo inicial dos dados, ndo

representando o subconjunto final utilizado neste trabalho.

3.4 Filtragem dos dados
O processo de filtragem do dataset foi realizado com o objetivo de selecionar apenas as
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imagens correspondentes as classes de interesse. A filtragem foi guiada pelas anotagcdes no
formato YOLO, onde para cada arquivo de anotacéo, foi feita a leitura das classes presentes,

permitindo identificar se a imagem associada continha pelo menos uma das classes de interesse.

A seguir estdo discriminadas as classes de interesse:

e Classes 1 e 2 (‘backl' e 'back2'): correspondem a imagens de pegada pelas costas,

representando situacdes em que um atleta estd posicionando-se nas costas do oponente;

e Classes 11 e 12 ('mountl' e 'mount2"): correspondem a imagens de montada, representando

situacBes em que um atleta estd montado sobre o adversario.

A partir desse critério, o dataset passou pelas seguintes modificaces:

1°) Preservacdo das imagens relevantes: imagens que possuiam a0 menos uma anotacao

pertencente as classes 1, 2, 11 ou 12 foram mantidas no dataset;

2°) Remocdo de imagens irrelevantes: imagens cujas anotacdes ndo continham nenhuma das

classes de interesse foram descartadas;

3°) Criacdo de dois subconjuntos especificos a partir do dataset filtrado. O primeiro
subconjunto contém apenas imagens das classes 1 e 2. O segundo subconjunto é composto

exclusivamente por imagens e anotacdes das classes 11 e 12.

No final do processo de filtragem e limpeza, foi possivel reduzir o dataset inicial de
6028 imagens para 1294 imagens, mantendo apenas as duas classes de interesse: pegada pelas
costas e montada. Desse total, 680 imagens correspondem a classe pegada pelas costas e 614

imagens a classe montada.

3.5 Divisdo do dataset em treinamento e teste
O dataset foi dividido em dois subconjuntos distintos, treinamento e teste. Para isso,
70% das imagens foram destinadas ao conjunto de treinamento, enquanto os 30% restantes

foram reservados ao conjunto de teste
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A divisdo foi realizada com apoio da funcéo train_test_split, disponivel na biblioteca
Scikit-learn (sklearn.model_selection).

No conjunto destinado ao treinamento, foram utilizadas 476 imagens da classe O
(Pegada pelas costas) e 429 imagens da classe 1 (Montada). J& no conjunto de teste, foram

utilizadas 204 imagens da classe 0 (Pegada pelas costas) e 185 imagens da classe 1 (Montada).

3.6 Treinamento

O processo de treinamento do classificador foi implementado em Python no ambiente
de desenvolvimento Jupyter Notebook. Para implementacdo do classificador e das rotinas de
aprendizado, foi utilizada principalmente a biblioteca TensorFlow/Keras, responsavel pela
configuracdo e treinamento da Rede Neural.

A arquitetura de Rede Neural Profunda adotada foi baseada na ResNet-50 pré-treinada
no conjunto ImageNet, utilizando a abordagem de transferéncia de aprendizagem na
modalidade de extracdo de caracteristicas. Nesse processo, as camadas de extracdo de
caracteristicas da ResNet50 foram congeladas, mantendo seus pesos originais e impedindo sua
atualizacdo durante o treinamento. Dessa maneira, apenas o classificador final foi treinado,
aproveitando as representacgdes previamente aprendidas pela rede em tarefas de reconhecimento
visual.

Foram realizados 0s seguintes ajustes para adaptar o modelo ao problema de

classificacdo binaria:

1°. Adicionada uma camada GlobalAveragePooling2D, responsavel por reduzir o mapa
de caracteristicas extraido pela ResNet50;

Em seguida foram implementadas duas camadas densas:

2°. A primeira camada densa, com 128 neurdnios e funcdo de ativacdo RelLU, foi

utilizada como camada intermediaria para aprendizado de padrdes relevantes;

32. A segunda camada densa de saida com 1 neurdnio e funcéo de ativagdo sigmoid,
responsavel por gerar a probabilidade associada a classe prevista.

Essa configuracdo € compativel com a funcdo de perda Binary Crossentropy, que
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calcula o erro comparando a probabilidade estimada pelo modelo com o rotulo real da classe (0
ou l1).

O treinamento do modelo foi configurado com 10 épocas (epochs), de modo que a rede
percorresse 0 conjunto de treinamento por dez ciclos completos. Além disso, foi definido um
tamanho de lote igual a 32, ou seja, a cada iteracdo o modelo processou 32 imagens
simultaneamente para atualizacdo dos pesos das camadas treinaveis do classificador final. Em
cada época foram realizados 29 passos (steps), correspondentes a quantidade de batches

necessarios para processar todo o conjunto de treinamento, totalizando 29 iteracdes por época.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

E possivel observar na Figura 3 uma melhora rapida e consistente nos resultados. Na
primeira época, a acuracia de treinamento foi de aproximadamente 92,93%, porém a partir da
segunda época o modelo ja atingiu 100% de acuracia, mantendo esse valor até o final do
treinamento. Isso indica que o modelo aprendeu muito rapidamente a classificar corretamente

os dados utilizados no treinamento.

Figura 3 — Log do treinamento do modelo ResNet50

Epoch 1/1@

29/29 ———————— 48bs 14s/step - accuracy: 0.9293 - loss: 8.1616 - val accuracy: ©.9949 - val loss: 0.0193
Epoch 2/1@

29/29 —————— 3B3s 11s/step - accuracy: 1.0000 - loss: @.8837 - val accuracy: 9.9949 - val loss: @.0156
Epoch 3/1@

29/29 ——————— 3225 1ls/step - accuracy: 1.9@00 - loss: @.8817 - val_accuracy: 9.9974 - val_loss: ©.0129
Epoch 4/1@

29/29 ———————— 2925 10s/step - accuracy: 1.0000 - loss: §.8620e-04 - val_accuracy: ©.9949 - val loss: 9.0124
Epoch 5/1@

29/29 —————————— 403s 13s/step - accuracy: 1.9000 - loss: 6.9193e-04 - val_accuracy: ©.9974 - val_loss: ©0.01138
Epcch 6/1@

29/29 —————————— 348s 12s/step - accuracy: 1.0000 - loss: 5.651@e-04 - val_accuracy: ©.9974 - val_loss: 0.8117
Epcch 7/1@

29/29 ——————  346s 1@s/step - accuracy: 1.0080 - loss: 4,7228e-04 - val accuracy: 8.9974 - val less: 90.9114
Epoch 8/1@

29/29 ——————————— 289s 9s/step - accuracy: 1.09@@ - loss: 3.948@e-@4 - val_accuracy: @.9974 - val_loss: 9.9114
Epoch 9/1@

29/29 ——————— 173s 6s/step - accuracy: 1.9000 - loss: 3.3868e-@84 - val_accuracy: ©.9974 - val_loss: 9.9119
Epoch 18/18

29/29 ————————— 2@8s /s/step - accuracy: 1.0000 - loss: 2.9192e-84 - val_accuracy: ©.9974 - val_loss: 9.0184

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Além disso, a perda apresentou uma reducdo significativa ao longo das épocas. No
inicio, o valor era 0,1616, mas caiu drasticamente ja nas primeiras épocas, chegando a valores
muito baixos ao final do treinamento (0,00029). Isso mostra que o modelo foi se ajustando cada
vez melhor aos dados de treinamento, cometendo menos erros.

O modelo foi avaliado utilizando o conjunto de teste. Os resultados obtidos estdo

apresentados na Figura 4.
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Figura 4 — Log das métricas obtidas do classificador

13/13 59s ds/step
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

A matriz de confusdo foi utilizada como ferramenta complementar para avaliar o
desempenho do classificador no conjunto de teste, permitindo identificar com maior clareza

como o0 modelo se comporta em cada classe, conforme apresentada na Figura 20.

Figura 6 — Matriz de confusdo

Matriz de Confusé&o - ResNet50

Pegada pelas costas

True label

Montada

Pegada pelas costas Montada
Predicted label

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Os resultados obtidos pelo classificador demonstraram alto desempenho, alcangando
uma acuracia de 99,74%. Esse valor pode ser considerado elevado quando comparado a estudos
semelhantes, nos quais resultados em torno de 88% ja sdo descritos como relevantes para tarefas
de reconhecimento de objetos utilizando redes neurais convolucionais (MIYAZAKI, 2017).
Diante dessa perspectiva, 0 desempenho obtido neste trabalho indica elevada capacidade de
classificacdo das posicOes analisadas.

Em contrapartida, conforme mencionado anteriormente, embora o dataset utilizado no
treinamento apresentasse uma quantidade de imagens satisfatoria para um escopo simples, a
homogeneidade das imagens utilizadas indica fortemente que o classificador esteve sujeito a

overfitting. Essa hipotese é reforcada pelo fato de que, ao ser exposto a imagens que nao
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pertenciam nem ao conjunto de treino nem ao conjunto de teste, 0 modelo ndo apresentou um
desempenho convincente. Observou-se que, devido a presenca de outros elementos, como
variacBes de cenario, vestuario e até mesmo de angulos, na maioria das vezes o classificador
ndo realizou a classificacdo esperada. Logo, conclui-se que o modelo possivelmente nao
aprendeu de fato 0 movimento em questdo, mas sim outras caracteristicas especificas presentes

nas imagens utilizadas durante o treinamento.

5 CONCLUSAO

E possivel concluir que ferramentas baseadas em Aprendizagem de Maquina possuem
grande potencial para contribuir com o auxilio & arbitragem, por meio da identificagdo
automatica de posicOes e situacbes de combate; a prevencdo de lesGes, a partir da analise de
padrdes de movimento e sobrecarga fisica; e o refinamento técnico, permitindo que atletas e
treinadores obtenham feedbacks mais precisos sobre execuces e estratégias. Portanto, conclui-
se que o Jiu-Jitsu Brasileiro pode ser beneficiados pelo uso de tecnologias baseadas em
Inteligéncia Aurtificial, como o classificador desenvolvido.

Como considerac0es finais, destaca-se que, embora os resultados obtidos neste trabalho
tenham sido satisfatdrios dentro do escopo proposto, ha diversas oportunidades de
aprimoramento que podem ser exploradas em estudos futuros, especialmente no que diz
respeito a ampliacdo da diversidade do dataset e ao aumento da capacidade de generalizacdo
do classificador em diferentes cenérios.

Outra sugestdo consiste na aplicacdo de técnicas de data augmentation no dataset
existente. Essa estratégia ndo apenas amplia o conjunto de treinamento, como também contribui
para reduzir problemas como overfitting, promovendo uma melhor capacidade de generalizacao
do modelo diante de variagdes do mundo real.

As propostas apresentadas configuram caminhos promissores para trabalhos futuros,
com potencial de elevar a qualidade do dataset e aprimorar significativamente a performance

do modelo, sobretudo em termos de robustez e generalizagéo.
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